
 

 

面向多源城市出行数据的可视化查询模型 

汪飞， 陈为，张繁，鲍虎军 

摘要：多源城市出行数据为理解城市现象和享受城市生活提供了重要的基础。利用统计物理

学和数据挖掘技术，人们在多源城市出行数据的研究上取得了很大进展，但是基于可视分析

方法的研究甚少。本文提出了一种可视化查询模型旨在解决使用可视分析方法研究多源城市

出行数据时所面临的挑战。查询模型从数据抽象、数据组织和管理、查询交互界面以及可视

化分析等方面进行探讨，介绍了一系列方法和技术。最后实现了查询模型的实例系统并分析

了典型案例。 
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1. 引言 

世界上大约有一半的人生活在城市，每天产生 PB 级出行数据，如公共交通记录、车流

量监控记录、出租车记录、智能手机记录、社交网络签到记录等。出行数据不仅成功应用于

城市计算的基本问题，如城市规划[1]、交通状况分析[2]、空气质量分析[3]、灾难分析[4]等，

而且在城市内人群运动规律上得出重要结论[5, 6]。 

出行数据具有时空特性，而且体量大、维度高，出行数据更重要的特点表现在数据类型

更多样而且数据粒度不均匀。例如，同一手机用户相邻的通话记录有时相隔几分钟，有时相

隔数小时甚至几天。受出行数据特点的限制，已有的分析方法往往限定于某种特定类型的数

据，而且分析目标单一、分析周期较长。然而文献[3,7]表明不同来源的出行数据往往能够相

互弥补单一数据源的偏差和数据缺失，更全面地体现城市人群的行为模式。 

利用数据挖掘技术人们在多源城市出行数据的研究上取得了很大进展[3,7,10]，但是可视

分析方法应用于多源出行数据的研究还非常少见。可视分析方法提供图形化交互界面，允许

用户探索式分析大规模异构数据，以相同的编码方式表示不同来源的数据不会产生歧义。面

对多源出行数据，可视化分析至少需要解决两方面的困难：① 如何组织多源异构数据使得

交互探索具有实时性；② 如何可视化表达多源数据呈现的出行模式并与数据源无关。 

本文提出了从数据组织、存储到索引、查询，最后到交互界面、可视化和分析的统一可

视化查询模型。模型涉及数据管理、数据分析和可视化等多方面技术。首先分析出行数据的

基本结构，抽象出一般化的出行数据表达形式；在此基础上，数据按时间、空间和出行对象

分类并关联存储；为提高数据查询的效率，构建了基于哈希的双向链式时空索引；此外本文

还总结了出行数据的查询模式；为便于数据探索，本文探讨了设计可视化查询交互界面和可

视化分析的主要技术。本文实现了统一可视化查询模型的实例系统，利用此系统可以发现一

些重要的出行模式。 

2. 相关工作 

城市出行数据分析方法主要有三类：基于统计的数据分析方法、数据挖掘分析方法、可

视分析方法。统计方法是利用统计学模型对人类行为进行定量分析，力图发现新的统计规律。

Gonzalez 等[8]发表在《自然》上的论文研究了 100 万手机用户 6 个月的通话记录，发现人类

的行为并非无规律的，每个人都重复地回到一些高频率出现的位置。Song 等[9]继续研究发

现手机用户位置的可预测性达到 93%。数据挖掘技术则对城市内多种数据进行整合，运用相

关技术分析和解决城市中存在的各类问题，如城市规划[1]、空气质量预测[3, 10]、灾难分析

[4]等。可视分析方法通过交互和图形元素表示数据，分析人员可以自由探索数据，发现数



 

 

据中的模式和规律。文献[2]分析了出租车 GPS 数据，发现城市中交通拥堵路段并推断形成

拥堵的原因。文献[11]针对出租车 GPS 数据设计了可视化查询和分析工具，可以任意选择出

租车上下车位置分析城市不同时段的出行模式。尽管前两类方法应用非常广泛，但是二者都

是单任务驱动的。也就是说，通常一个分析任务只有一个分析目标，分析目标改变则需要重

新设定整个分析过程。而可视分析方法中分析任务和目标耦合性较低，特别有利于分析人员

发现分析目标，而这往往是分析任务中最难的。 

城市出行数据的存储和管理是数据分析的基础，主要采用时空数据管理技术。时空点数

据管理和轨迹数据管理是两类基本方法。基于多维树索引是点数据管理的主要实现技术。3D 

R-Tree [12]、STR-Trees [13]、HR-Tree [14]是 R 树的扩展根据轨迹相似度建立最小包围盒（MBR），

并且单独增加 R 树管理时间维度。对于一些特殊的应用，研究人员进行了特别的优化。

Nanocube[15]是针对可视化中聚集数据在空间使用四叉树，时间上则用求和区域表（Summed 

Area Table）压缩时间维度数据。轨迹数据管理受数据点的时序性约束，存储上需要具有连

续性。SETI[16]和 TrajStore[17]空间上均匀或四叉树划分，而相同空间区域中的轨迹连续存储

在相同或相邻物理页面。 

3. 可视化查询 

可视化查询是在交互图形界面上通过一系列选取操作执行查询，查询结果以图形化的形

式展现。动态查询是可视化查询的早期形态，由用户通过图形化的选取工具直接操纵数据，

动态获得查询结果[18]。随着可视分析的发展，可视化查询并不局限于直接操纵数据，而允

许数据经过有效的组织和管理。可视化查询的优势在于：① 让用户直观地传递查询意图，

避免了输入冗长的查询语句；② 快速获得图形化的查询结果，便于理解和指导下一步的查

询操作。 

可视化查询不仅是方便查询，更主要的目标是为了更好地分析数据。总体上，可视化查

询包含三个部分：图形交互界面、数据查询模块、可视化分析模块。理论上，任何数据都可

以通过可视化查询进行分析，但是数据规模和数据复杂性往往限制了可视化查询的应用。可

视化查询不仅要求交互选取简便，而且需要实时的查询数据，更重要的是对查询结果进行分

析并可视化地呈现。可视化查询涉及到数据组织和管理、数据挖掘、数据可视化和交互等多

方面的知识和技术，只有三方面技术的有机合成才能构成有效的可视化查询系统。 

多源出行数据对可视化查询提出了更大的挑战，一方面需要组织和管理复杂的多源异构

数据，另一方面需要对多源数据进行一致化的分析和可视化。本文寻找多源出行数据的共性

特征，抽象出统一的出行数据模型。在此模型基础上构建存储、查询模型，并执行一系列的

交互式分析和可视化。 



 

 

4. 可视化查询模型总体结构 

 
图 1 可视化查询模型总体结构 

可视化查询模型总体可分为两部分，其中交互与可视化模块负责传递用户意图并且反馈

分析结果供其理解和决策，而数据服务模块主要是获取查询数据并返回可以理解的数据图元。

受数据规模和处理能力的限制，数据服务模块通常部署在性能高、容量大的分布式系统中。

交互与可视化模块以图形化界面呈现给用户，可以同时存在于多个终端。两部分之间经网络

协议传递少量数据，降低数据规模和复杂性对用户分析数据的影响。 

交互与可视化模块为用户提供交互界面，包括时间选择、地图区域选择以及分析结果的

可视化。分析结果的可视化是多维数据的视觉呈现，但需要包括两个基本的时间和空间维度。

交互查询是迭代式的探索过程，在交互过程中用户根据可视化视图决定下一步的查询动作。 

数据服务模块中包含数据存储、轨迹查询、数据分析和可视映射四项功能。出行数据按

时间和空间分别存储于分布式系统中不同数据节点上。数据服务接口接收到用户终端发送的

查询请求后，将请求中的查询条件传递至行程查询。后者将根据查询条件从全局索引中寻找

适当的行程轨迹，并计算轨迹与查询空间约束的拓扑关系。数据分析主要实现分类、聚类、

统计等计算，之后将计算结果传递给可视映射功能，将其转换为特定的图元数据。最后再次

通过数据服务接口返回至交互与可视化模块。 

5. 数据抽象和数据存储 

数据抽象 

    尽管记录出行数据的设备各有不同，但是数据中一般都会包含出行的对象（人或车）、

运动对象的位置、记录的时间以及一些其他属性，如车辆的状态、速度或进出站标识等。如

果仅考虑这些数据的共性，那么多源出行数据模式可以统一定义为四元组的集合，即 

ℳ =< 𝑂, 𝐿, Γ, Ω > 

其中，𝑂为出行对象集合，𝐿为地理位置，Γ表示记录时间，Ω为其他各类属性集合。 

    给定一个时间段，任意对象必将产生按照数据模式ℳ的出行数据集合，称为行程。一

般地，行程可以定义为 

ℸ = {(𝜊𝑖 , 𝜄1, 𝑡1, 𝜔1), (𝜊𝑖 , 𝜄2, 𝑡2, 𝜔2), … (𝜊𝑖 , 𝜄𝑛, 𝑡𝑛, 𝜔𝑛) | 𝑖, 𝑛𝜖ℕ} 

而行程中每个记录则称为行程点，每个行程由时间连续的行程点集合组成。实际行程中，出

行对象可以处于运动状态也可能处于停留状态，尽管本文主要研究前者但数据模型并不影响

同时对上述两种状态的研究。处于运动状态的对象，在行程上通常表现为相邻行程点位置不

同，即 

ℸ𝑖 . 𝜄𝑘 ≠ ℸ𝑖 . 𝜄𝑘+1 

受数据记录方式的影响，不同来源的行程在时间具有不同的数据粒度，有些时间间隔比



 

 

较均匀，而更多的时间间隔差异较大。比如，浮动车数据时间均匀间隔，通常几十秒到几十

分钟记录一次；手机通信数据则时间跨度大，有的行程点间隔几十秒而有的则间隔数小时。

另一方面，受出行交通工具和时间不均衡的影响，行程空间上跨度也极为不均衡。连续的行

程点有的相隔几米，而有的则达到数公里。数据时空分布不均衡直接导致行程存储上的困难。 

5.2 数据存储 

为保证行程访问的效率，数据需要进行合理的划分。划分的基本原则是：相关性较强的

数据物理存储上相邻[18]。从行程的数据特征来看，可以有如下四种划分方法： 

1） 按时间分段存储，即按一定的时间段（小时、天等）将行程分割，不同时间段内的行程

存储于不同数据块上。时间段划分非常均匀、而且操作简单，更重要的是方便按时间获

取行程。对于时间间隔均匀的行程，如浮动车按时间分段存储较好。然而对于时间上分

布不均衡的行程，尽管划分的时间间隔相同，但是其数据量可能差别很大。 

2） 按空间分块存储，即在地理上将数据置于不同的区块内，每个区块内存储经过此地的行

程点。由于城市内区域功能不尽相同，均匀的区域划分会导致不同区域数据不均衡。层

次划分（四叉树、R 树等）能调节区域内的数据均衡性，是常用的划分方法[16]。在某

些情况下，当数据本身就具备一定的区域特性时，直接利用这种特性划分效果更好。例

如，手机通信数据中，基站的设置本身就是保证用户通信的均衡性。因此按基站覆盖范

围划分数据较为合理。 

3） 按出行对象分块存储，即每个出行对象的行程单独存储于独立的数据块。由于城市中人

群的性质不同，其行程尺度差异较大。对于上班族而言，其出行点基本固定在几个位置；

而出租车司机则行程点多且分布在城市各地。简单的按出行对象存储会造成出行尺度小

的数据块空间浪费，适当的数据合并是减少空间浪费的主要方式。 

4） 以上三种方式的混合划分。例如，对于尺度大的行程，先按空间划分再按时间划分，或

者先根据出行对象划分，当出行数据集很大时再按照时间划分等。本文的系统中，出行

数据主要采用混合划分的方式，确保每个数据块中的出行数据尽量均衡，而且读取性能

有所保证。 

按照上述规则划分的数据块可以认为是时间或空间上具有关联性的行程集合。因此，可

以通过时间、空间值或出行对象等属性唯一性地标识数据块。形式上，数据块是上述三个属

性的唯一映射，即： 

ℬ𝑖 = 𝑓(𝑜, 𝑡, 𝑙) 

本文实例系统采取的一种存储方式为每个数据块记录一段时间内经过特定地理区域内的所

有行程点。数据存储基于 HDFS 文件系统，相邻时段和相邻区域的数据块尽量分布在不同的

机器上，使得不相关数据尽量分离。 

6. 数据索引与检索 

有效的索引可以提高行程提取的效率，时间和空间是出行数据两个最重要的维度。利用

时空索引将行程关联和组织起来，是高效的分析和可视化的前提。 

6.1 双向链接哈希索引 

可视化查询一般会指定特定的时间和空间范围，范围具有较大的可伸缩性，可以是很大

的区域或时间段，也可以是很小的区域或时间段。受查询范围的限制，查询得到的行程往往

只是局部。为了提高查询的效率，设计适当的索引是非常必要的。研究人员针对时空数据设

计了诸多索引，但索引大都基于较大的时间和空间划分，难以在任意指定的时空范围内快速

获取行程路径。



 

 

 
图 2 双向链接哈希索引创建过程 

考虑到行程的时间连续性，行程上的点可以依次按照所在空间区域连接。此外，由于同

一空间区域内的行程点非常多，为提高查询效率可以在每个空间区域内设立键值对桶，通过

哈希函数获取指定出行对象特定时间段的行程。 

构建索引的过程（图 2）可分为三个阶段：地图划分、存储行程点和连接行程。在地图

划分阶段，根据数据特点将地图分成适当的区域集合，使得经过每个区域的行程点数量尽量

平衡，这些区域可以是均匀大小的网格也可以是非均匀的。划分地图后，每个区域都建立一

个键值对桶，经过该区域的行程点都将其行程对象及时间戳插入到桶内。最后，相同行程对

象按照时间先后顺序双向链接，将各个键值对桶相关串联。 

图 3 描述了双向链接的行程索引结构，总体上类似于 Grid-File[19]具有两层索引，不同

的是本文的索引要求在数据空间上进行均匀划分，而不是时间或空间上均匀划分。第一级索

引定义在时间和空间维度，用于获取对应的键值对桶。第二级索引定义在时间和行程对象维

度，用于在键值对桶中唯一地获取行程点数据。 

如前所述，本文的数据块可以由时间、空间标识，对应于第一级索引。而数据块内的行

程点位置则由第二级索引负责。实现上，键值对桶中的主键是时间戳和行程对象的函数，而

值则为数据块内的物理偏移。实际查询中，可以一次读取整个数据块为下次查询提供缓存。 

 

6.2 行程查询 

 

图 3 通过双向链接哈希索引查询行程的过程 

行程查询是指定待查询的时间和空间范围，获取满足条件的行程集合。行程查询的一般

过程如图 3 所示，可视化查询中分析人员通过图形交互界面选择适当的时间段和地理区域，

系统将交互数据转换成查询约束条件，随后在行程索引中得到满足条件的数据索引，最后根

据索引在数据块中查找行程点并最终返回行程。 

由于不同的分析目标，行程查询可能存在多种模式。单时间段和单地理区域是最简单的，

可以分析该时段内经过指定区域的行程变化趋势。多时间段、多地理区域则可用于对比分析。

另外，根据行程与选择区域的拓扑关系，还存在四种查询结果：以选择区域为终止点的行程；

以选择区域为起点的行程；起点和终点都在选择区域的行程；起点和终点都不在选择区域，

只是经过该区域的行程。组合这些查询条件，可以得到 16 种查询模式，如表 1 所示。 

表 1 查询模式组合表 

 时间（一） 时间（多） 拓扑 

空间（一） X X 4+4 



 

 

空间（多） X X 4+4 

总计 16 

7. 出行数据交互界面与可视化 

可视化查询需要提供合适的交互工具完成查询条件选取。如前所述，出行数据查询模式

主要是对时间和空间进行选取，因而时间和区域选择工具是最基本的。当需要对比多时间段

和多区域模式时，选取工具也应能够支持。常用的选取工具如日期列表、日历、时间滑动条、

时间仪表盘等可以集成应用。区域选择工具可以用规则化的选择框，也可以使用非规则的套

索工具或刷选工具。对于一些特殊的行程，交互界面还应该支持拾取操作可以查看其详细信

息。 

可视化表达行程是为了更好地理解其特征和模式。行程由多个时序的行程点构成，可以

简单地处理为地理空间分布的点集，也可以当作静态轨迹，而动态空间时序图能更好地反映

行程特点。不同的处理方法采取的可视编码有很大不同。空间分布点集可以表示成散点图、

热力图等。轨迹的可视化方法主要有线图[]、基于图像的方法核密度估计[]、glyph 表示[]等。

动态空间时序图可以表示成动态图，但是需要保持空间分布和时序特征。粒子动画可以表示

运动对象较少的动态时序图，但是运动对象较多时存在视觉混乱。对于无法在同一视图中表

示的数据也可以考虑分开在多个视图中展示不同维度的数据特征。本文采取堆叠图表示行程

随时间变化的趋势，而用力引导的边绑定方法展示行程的空间分布。 

另外，不同数据源的行程除了时空维度外，还存在其他维度。这些维度可以根据需要分

别在不同视图中显示。 

8. 可视化查询系统实例 

本文实现了集成的可视化查询实例系统，包含行程数据组织与存储、行程索引与查询、

以及交互界面和行程可视化分析视图。系统根据时间和空间将行程存储于 7 台机器组成的

Hadoop 集群上。为了提高数据查询速度，实例系统根据全局索引读取行程后，数据驻留在

内存中。系统基于分布式内存计算模型 Spark 查询行程，保证查询结果能在几百毫秒内返回。 

8.1 实例系统交互和可视化 

实例系统的时间选择采用日历+时间滑动条的方式，其中日历用于选择不同的日期，滑

动条可双向拖动用于选择时间段（图 4.a）。区域选择则是将地图分割并刷选网格，不同的数

据源地图划分方式不同，如出租车数据采取均匀六边形（图 4.c）而手机通话记录采取 Voronoi

图划分（图 4.b）。 

实例系统将行程的时间和空间特征分开在两个视图中表示。行程随时间的变化趋势以堆

叠图表示（图 4.b, 4.c 下部），图中每层表示不同速度区间内的出行对象数量。行程在空间上

的分布则以静态图表示，为了减少行程中连线的相互影响，应用力引导的边绑定技术勾勒出

出行对象在城市内的运动轨迹（图 4.b, 4.c 上部）。 



 

 

 

图 4 手机通话记录与出租车 GPS 数据可视化查询结果 

8.2 实例系统案例分析 

实例系统主要针对单一时间和区域的查询，对出租车 GPS 数据和手机通信记录进行可视

查询。图 4显示了对出租车GPS数据和手机通话记录进行单日可视化查询之后得到的结果。

图 4.b 中的多边形为基站的辐射范围，基站密度大则该区域人口密度大而且属于商业区。图

中刷选商业核心区域路段覆盖的基站，经过该路段的人群主要在周边活动。图 4.c 以六边形

覆盖道路，当选中商业核心区域街道后查询经过该街道的出租车，可视化结果显示出租车在

更广泛的范围内活动，但是在选中区域内活动更频繁。 

从两种数据时间活动情况来看，手机用户从上午八点后直到夜间十一点人群活动比较频

繁。特别是上午 11 点以及下午 1 点左右出现人群活动峰值，但是出租车在中午 12 点左右很

少活动（此时段为出租车司机交接班）。由此可以看出数据往往存在一定的偏差，如果仅从

出租车数据来分析城市居民出行模式可能得出错误结论，而综合这两类数据则能更好地解释

出行模式。 

 

9. 结论 

城市出行数据对研究城市复杂问题具有重要意义，然而已有的方法大都针对单数据源或单个

问题。可视化查询能够面向多数据源而且分析目标可以迭代产生。本文提出了面向多源出行

数据的可视化查询模型。查询模型从数据抽象、数据组织和管理、查询交互界面以及可视化

分析等方面进行探讨，介绍了一系列方法和技术。最后实现了查询模型的实例系统，从两类

出行数据查询的分析结果看，可视化查询模型不仅能发现城市居民出行规律而且避免了单数

据源分析导致的理解偏差。 
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